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Розробка нового методу фільтрації та докази самоподібності електроміограм 
Г. П. Чуйко, О. В. Дворник, Є. С. Дарнапук, Є. О. Баганов 
Основну увагу надано аналізу сигналів електроміограм (ЕМГ) з використан-
ням графіків Пуанкаре (ГП). Встановлено, що форми графіків пов’язані з діагно-
зами пацієнтів. Для дослідження фрактальної розмірності ГП використано ме-
тод підрахунку фігур покриття. Фільтрацію ГП здійснено за допомогою вейвле-
тів Хаара. Встановлено самоподібність графіків Пуанкаре для досліджених еле-
ктроміограм, причому закон масштабування (скейлінга) виконувався у достатньо 
широкому діапазоні розмірів фігур покриття. Отже, весь графік Пуанкаре ста-
тистично подібний власним частинам. Фрактальні розмірності ГП досліджува-
них електроміограм належать діапазону 1.36-1.48. Це, а також значення показ-
ників експоненти Херста графіків Пуанкаре для електроміограм, які перевищу-
ють критичне значення 0.5, вказують на відносну стабільність послідовностей.  
Алгоритм методу фільтрації, запропонований в цій роботі, передбачає лише 
два простих етапи: 
1. Перетворення вихідної матриці даних для ГП за допомогою обертання
Якобі. 
2. Децимація обох стовпчиків отриманої матриці (так зване «ліниве вейв-
лет-перетворення», або подвійний даунсамплінг). 
Алгоритм просто програмується і потребує менше машинного часу, ніж іс-
нуючі фільтри для ГП. 
Фільтровані графіки Пуанкаре мають ряд переваг щодо нефільтрованих. 
Вони не містять зайвих точок, дозволяють пряму візуалізацію короткочасної та 
довготривалої варіабельностей сигналу. Окрім того, фільтровані ГП зберігають 
як форму своїх прототипів, так і їх фрактальну розмірність та дескриптори ва-
ріабельності. Виявлені ознаки електроміограм здорових пацієнтів з характерни-
ми низькочастотними коливаннями сигналу можуть бути використані для при-
йняття клінічних рішень. 
Ключові слова: Електроміограми, графік Пуанкаре, закон масштабування 
(скейлинг), фрактальна розмірність, варіабельність, вейвлети Хаара.  
1. Вступ
Електроміограми (ЕМГ) – це записи електричних сигналів від м’язів, та нер-
вів, які контролюють м’язи [1]. Графіки електроміограм забезпечують високий 
рівень діагностичної інформації [2]. Сучасна електроміографія використовує 
комп’ютерні математичні системи для обробки ЕМГ [3]. 
Реальні записи на перший погляд виглядають складними та хаотичними ко-
ливаннями. Ці послідовності відрізняються значною варіабельністю. Зміни стати-







Загальноприйняті засоби обробки можуть не враховувати тонкі особливості, 
що варіюються в часі. Тим часом, ці пропущені деталі можуть містити важливі 
діагностичні ознаки, тому вірне та ретельне читання електроміограм є серйозною 
проблемою в терапії. Ця проблема також є поширеною для всіх складних часових 
послідовностей [5]. 
Графіки Пуанкаре (ГП) являють собою спеціальний інструмент, який забез-
печує пришвидшення та візуалізацію результатів аналізу варіабельності часових 
рядів [4–9]. ГП відображає повний запис ЕМГ на одному двовимірному графіку. 
Класичним ГП є діаграма розсіяння членів послідовності відносно своїх поперед-
ників, тобто свого роду карта затримки з одиничним зміщенням (так званим ла-
гом) [4]. 
Графіки Пуанкаре широко використовуються для обробки медичних сигналів 
[5–9]. Перш за все, вони є способом попередньої візуалізації, втім, можуть забез-
печити і кількісні результати для оцінки варіабельності. Автори [8] запропонували 
основні числові дескриптори для графіків Пуанкаре: два стандартні відхилення 
(SD1 та SD2), та їх співвідношення SD1/SD2. Визначимо їх як в [9]: 
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Перший дескриптор SD1 визначає короткочасну варіабельність часового ря-
ду, другий SD2 – довготривалу. Перший можна назвати високочастотним (SD1), а 
другий низькочастотними показником варіабельності (SD2). Їх співвідношення 
оцінює вплив випадкових факторів на сигнал [8]. Метод графіків Пуанкаре широ-
ко використовується в області дослідження варіабельності серцевого ритму 
[5, 6, 8, 9]. Проте, сфера його застосування є набагато ширшою [7]. 
Варіабельність більшості медичних та фізіологічних сигналів, зокрема й еле-
ктроміограм, є одним з проявів стану динамічної рівноваги живих організмів у 
середовищі так званого гомеостазу. Методи цифрового аналізу, одним з яких є 
метод графіків Пуанкаре, виглядають особливо перспективними в концепціях Ін-
тернету речей (зокрема розумних медичних сенсорів) та персоніфікованої меди-









2. Аналіз літературних даних і постановка проблеми 
В роботі [2] описані техніки аналізу даних електроміограм, а саме – визна-
чення, обробка, класифікація. Сигнали електроміограм, отримані від м’язів, вима-
гають сучасних та прогресивних методів для їх виявлення, розкладання, обробки 
та класифікації. Робота ілюструє різні методології та алгоритми аналізу сигналів 
ЕМГ для забезпечення ефективних та дієвих способів розуміння сигналу та його 
природи. Також висвітлюються певні реалізації апаратних комплексів з викорис-
танням ЕМГ, зосереджуючись на застосунках, пов'язаних з протезуванням рук, 
розпізнаванням хвату та взаємодією людини з комп'ютером. Також присутнє порі-
вняльне дослідження для показання ефективності різних методів аналізу сигналів 
ЕМГ. Однак метою роботи було огляд інформації щодо ЕМГ без детального заго-
стрення уваги щодо обробки цього виду сигналів. 
Робота [3] описує методики комп’ютерної обробки сигналів електронейромі-
ографії за допомогою системи комп’ютерної математики Maple. Також вона міс-
тить результати частотного та статистичного аналізів записів електронейроміог-
рам для здорової людини та пацієнта з міопатією. Однак ця робота не відповідає 
на питання щодо самоподібності електроміограм. 
В роботі [5] використання методу карт затримок динамічної щільності для ві-
зуалізації поведінки комплексних систем. Анімації, засновані на цьому методі, 
візуалізують значення динамічні властивості складних систем, не помітних у гра-
фіках часових рядів або стандартних графіках Пуанкаре. Але цей метод обробки 
та візуалізації може не враховувати тонкі особливості, що варіюються в часі. 
В роботі [6] запропоновано новий дескриптор, який вони називають значен-
ням комплексної кореляції для кількісної оцінки часового аспекту графіків Пуан-
каре. Автори стверджують, що цей дескриптор є ефективним для виявлення арит-
мії та застійної серцевої недостатності у порівнянні з нормальним серцевим рит-
мом. Але автори не проводили дослідження ефективності використання цього де-
скриптору для обробки сигналів електроміограм. 
В роботі [7] автори показують використання графіків Пуанкаре для обробки 
біомедичних сигналів. Сама робота є оглядовою, та її метою є показ можливостей 
використання ГП в обробці та візуалізації медичних сигналів з використанням 
стандартних дескрипторів SD1 та SD2. 
Робота [8] також є прикладом використання графіків Пуанкаре для об-
робки біомедичних сигналів. В ній досліджується ефективність використання 
ГП в обробці та спостереженні змін серцевого ритму, що спричинені змінами 
в навантажені.  
Також прикладом використання ГП в обробці медичних сигналів є робота [9]. 
В ній показані методи фільтрації графіків Пуанкаре. Також виконано порівняння з 
методом дискретного перетворення Фур’є, що показало переваги методу ГП. 
Вищезазначені роботи [2–9] показують важливість використання графіків 
Пуанкаре в обробці та представленні медичних сигналів та показали свою цінність 
в здатності відображати нелінійні аспекти послідовності даних. У той же час, ме-
тоди фільтрації графіків Пуанкаре лише недавно почали розвиватися [9] та інколи 
є надмірно складними [10–12] для клініцистів. Фільтрація, яка супроводжується 






ність (статистичну самоподібність) графіків Пуанкаре. Втім, і ця проблема досі 
залишається практично не вивченою.  
 
3. Мета і завдання дослідження 
Метою роботи є виявлення самоподібності графіків Пуанкаре для електромі-
ограм шляхом перевірки виконання закону масштабування для них. Це дає мож-
ливості для сепарації даних здорових пацієнтів та пацієнтів, що мають міопатію 
або нейропатію. 
Для досягнення мети були поставлені наступні завдання: 
– дослідити класичні графіки Пуанкаре та їх дескриптори варіабельності для 
електроміограм;  
– дослідити модифіковані (фільтровані) графіки Пуанкаре та їх дескриптори 
варіабельності для електроміограм; 
– перевірити виконання закону масштабування (скейлінгу) для ГП електро-
міограм та виявити діапазони шкал, в яких він є коректним. 
 
4. Матеріали і методи дослідження 
4. 1. Дані дослідження 
В роботі використані дані з порталу PhysioNet. Для отримання всіх електро-
міограм використовувались концентричні голчасті електроди (25 мм), які розмі-
щувалися на передньому великогомілковому м’язі пацієнта. Пацієнт обережно 
згинав стопу, долаючи певний опір, а потім розслаблював її [1]. 
Частота дискретизації для всіх записів становила 4 кГц. Величина сигналу за-
дана в мВ. В табл. 1 наведено додаткову інформацію, що міститься у файлах [1].  
 
Таблиця 1 









Відсутність нервово-м’язової хвороби в анамне-
зі – контрольний пацієнт 
12.71500 
Чоловік 57 Міопатія через тривалу історію поліміозиту. 27.56425 
Чоловік 62 
Хронічний біль у попереку та нейропатія, 
пов’язана з правою радикулопатією L5. 
36.96450 
 
Було досліджено повні записи, на відміну від [3–7], де використовувались 
фрагменти сигналів. Таким чином, довжина сигналів варіювалась від 50860 до 
147858 відліків. 
Для комп’ютерної обробки всіх даних використано Maple 2020 (Канада) [13]. 
Автори [14] пояснили конвертацію двійкових файлів з PhysioNet у Maple. Статис-
тика скорочених ЕМГ була описана в [3]. Їх реальні густини ймовірності вияви-








4. 2. Метод головних компонент та фільтрація вейвлетами Хаара 
Кожен графік Пуанкаре являє собою імплементацію часової послідовності у 
2D-простір, тобто в проективну площину. Візьмемо часову послідовність довжи-
ною N : 1{ }
N
nS . Далі можна виділити всі можливі пари послідовних членів: (sn-1, sn) 
де 2≤n≤N. Кожна з цих впорядкованих пар є вектором, який визначає точку графі-
ка Пуанкаре. 





















Матриця (2), очевидно, є Ганкелевого типу (p1,2 =pi+1,1; 1≤i≤N–1). 
Стовпці матриці даних звичайно досить сильно корелюють. Причина такої 
кореляції очевидна: стовпці матриці даних (2) взяті з одного і того ж ряду одинич-
ним часовим запізненням (лагом). Величина цього лагу визначається частотою 
дискретизації.  
Метод аналізу головних компонент (англ. – Principal Component Analysis, 
PCA) можна сформулювати чотирма еквівалентними способами [15], один з яких 
гарантує нульову кореляцію стовпців нової матриці даних в оритонормованому 
базисі головних компонент. Перший головний компонент (базисний вектор) задає 
напрямок максимального стандартного відхилення на графіку розсіяння стовпців-
векторів у двовимірній проективній площині [15]. Такий графік розсіяння власне і 
є графіком Пуанкаре. Другий головний компонент є нормальним до першого. 
Матрицю даних (2) можна зобразити як 2D графік розсіяння, відкладаючи 
дані першого стовпчика по осі ординат, а другого – по осі абсцис. Кожен рядок 
матриці даних (2) задає дві координати окремої точки ГП (рис. 1). Точки графіку 
тісно згруповані навколо так званої лінії ідентичності, яка є бісектрисою проекти-
вної площини. Окрема точка належить цій лінії за умови: sn–sn-1=0. Причому, для 
точок, які знаходяться вище цієї лінії, різниця позитивна, і вона негативна, якщо 
точка потрапляє нижче. 
Орієнтація головних компонент залежить від структури матриці даних (2) і 
може бути будь-якою для довільного часового ряду. Однак постає питання: чи аж 
так довільно орієнтовані головні компоненти для матриці ГП (2), яка має два си-
льно корельовані вектор-стовпці? 
Модна показати, що головні компоненти для будь-якого ГП можна знайти за 
допомогою алгоритму власних значень Якобі [16]. Нехай вектор-стовпці матриці 
даних (2) мають значення α, β. Тоді відповідна матриця коваріації є симетричною і 
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Ортогональна матриця обертання Якобі, яка здатна діагоналізувати вищеза-
значену матрицю (3), має такий вигляд: 
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 (4) 
 
Кут повороту θ знаходиться з очевидної умови: 
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   
 – є діагональною матрицею власних зна-
чень матриці (3). Тоді кут повороту може бути визначений з умови нульових неді-
агональних елементів (5) і є добре відомим виразом [16]: 
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 (6) 
 
Оскільки вектор-стовпець α відрізняється від β лише першим і останнім чле-
нами, то α2 і β2 дуже близькі один до одного, особливо для довгих послідовностей 










Виконання сильної нерівності (7) є основним припущенням для використан-
ня фільтрації вейвлетами Хаара, яка описується нижче. 
Якщо (7) виконується, 
4

   і визначає такий ортонормований базис, два 
вектори якого приблизно колінеарні та нормальні до лінії ідентичності, тим самим 
визначаючи основні напрямки для більшості реальних графіків Пуанкаре. Тоді 
спрощена матриця обертання Якобі (4) в межах методу аналізу головних компо-





















Слід навести декілька зауважень: 
1) вектор-стовпці (8) можуть мати протилежні напрямки, тому можна вико-
ристовувати чотири версії матриці Якобі, які відрізняються алгебраїчними знака-
ми у стовпцях; 
2) ортогональна матриця (8) містить стовпці, які є правими сингулярними ве-
кторами матриці даних (2); 
3) якщо умова (7) не виконується, то можна використати матрицю (4) за-
мість (8). Вираз (1) у цьому випадку необхідно замінити на більш загальний: 
 
1 ( );SD SD a  
 
2 ( );SD SD b  
 
1cos( ) sin( ),n n na s s      
 
1cos( ) sin( );n n nb s s      2,3,.., .n N  (9) 
 
Стовпці матриці обертання (8) пропорційні цифровим фільтрам Хаара з кое-
фіцієнтом множення 2 : це фільтр низьких частот (перший стовпчик) та фільтр 
високих частот (другий стовпчик) [17, 18]. Отже, перетворення матриці даних (2) 
у базис головних компонент призводить до фільтрації за допомогою цифрових 
фільтрів Хаара, якщо коефіцієнт нормування дорівнює 2 . За умови виконання 
сильної нерівності (7), звісно. 
Фільтрація вимагає додаткового етапу після обертання Якобі, а саме виклю-
чення всіх парних або всіх непарних рядків з перетвореної матриці даних. Така 
операція відома як децимація, або «ліниве вевлет-перетворення» (ЛВП), або ще 
подвійний даунсамплінг, оскільки не вимагає складної математики. 
Було здійснене перетворення матриці даних (2) спрощеною матрицею обер-
тання Якобі (4), тобто проектування в базис головних компонент, вважаючи кут 
достатньо близьким до 
4

   : 
Матриця (10) є матрицею даних в базисі головних компонентів за умови ви-
конання нерівності (7). 
Стандартні відхилення стовпців матриці (10) визначають дескриптори (1). 
Таким чином, дескриптори (1) та (9) показують стандартні відхилення вздовж 
обох векторів головних компонентів в умовах виконання, або невиконання нерів-
ності (7) відповідно. 
Вираз (10) також чітко вказує на необхідність ЛВП при фільтруванні. Майже 
кожен член послідовності двічі представлений у двох рядках матриці (10), причо-
му Ганкелев тип матриці даних (10) є основною причиною цього подвоєння. ЛВП 
усуває цю надмірність. Крім того, можна розглядати стовпці (10) після ЛВП як 
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З іншого боку, матриця (10) без ЛВП є матрицею того самого ГП, що і мат-
риця (2), але в межах нового базису головних компонент. Якщо порівнювати гра-




ковою стрілкою. Крім того, після ЛВП отримуємо відфільтрований ГП з полови-
ною точок від початкової множини. 
 
5. Результати дослідження графіків Пуанкаре для електроміограм 
5. 1. Класичні графіки Пуанкаре та дескриптори варіабельності 
Були побудовані класичні, тобто нефільтровані, графіки Пуанкаре для всіх 
записів бази даних [1] (рис. 1). Ці графіки є графіками розсіяння для двох стовп-
чиків вихідних матриць даних (2). Стовпчики відображають числові послідовності 
[1] з одиничним часовим лагом, величина якого задана частотою дискретизації 
(4 КГЦ ). Кожен рядок матриці даних (2) містить дві координати окремої точки 
ГП. Матриці даних були отримані так, як це описано в пункті 4.2. 
 
 
а       б  в 
 
Рис. 1. Класичні графіки Пуанкаре для електроміограм: a – здорового пацієнта; б – 
пацієнта з міопатією; в – пацієнта з нейропатією 
 
Точки об’єднуються в хмаринки навколо лінії ідентичності, яка є діагоналлю 
площини графіка [5–8]. Стандартні дескриптори є стандартними відхиленнями 
точок вздовж цієї лінії (SD1) і нормальних до них (SD2) [8]. Результати розрахун-









Дескриптори варіабельності та їх відношення для класичних графіків Пуанкаре  







1SD , мВ 0.02605 0.05632 0.22222 
2SD , мВ 0.11238 0.12513 0.56325 
1 / 2SD SD  0.23177 0.45013 0.39453 
 
Як можна бачити, форми хмаринок графіків Пуанкаре різні і їх можна умов-
но назвати «кометою», «еліпсом» і «реактивним літаком» за схожістю. Варто від-
мітити, що різні масштаби розсіяння вздовж лінії ідентичності спостерігатимуться 
для кожного ГП, незважаючи на їх суб’єктивні назви.  
Можливо, форми та дескриптори класичних ГП можуть дати якісні ознаки 
для практичної діагностики. Значення дескрипторів зростають в ряді «Здоровий» 
– «Міопатія» – «Нейропатія». Отже, середня варіабельність сигналів також зрос-
тає в тому ж порядку. Співвідношення SD1/SD2 оцінює випадковість у часових 
послідовностях [7]. Отримані результати підтверджують висновки [3, 7], що сто-
суються мінімальної випадковості у ЕМГ для здорового пацієнта. Також це спів-
відношення може бути корисним для клінічного сортування «норма – патологія». 
 
5. 2. Фільтровані графіки Пуанкаре та дескриптори 
Двома відомими недоліками класичних ГП є такі: 
1. Кожен класичний ГП складає приблизно подвійний надлишок у загальній 
кількості точок. Майже кожен член послідовності (sn) представлений там двічі. 
Точка з'являється в парі (sn-1,sn), а потім у наступній парі (sn,sn+1). Винятком є лише 
перший та останній члени. Отже, будь-який класичний ГП містить надмір даних. 
2. Класичний ГП забезпечує лише неявну візуалізацію низькочастотних і ви-
сокочастотних частин сигналу. Критика такого типу графіків Пуанкаре представ-
лена в [5, 6]. 
Цифрова фільтрація Хаара ділить сигнал на дві половини. Кожна половина 
належить до свого частотного діапазону: або низькочастотного, або високочастот-
ного. Графік розсіяння високочастотної половини відносно низькочастотної візуа-
лізує просіяну (децимовану) матрицю даних (10), яка містить низькочкастотні та 
високочастотні половини сигналу у першому та другому стовпцях відповідно. 
Були отримані такі графіки розсіяння для всіх записів (рис. 2). Далі вони фі-
гуруватимуть як відфільтровані ГП. Графіки розсіяння на рис. 1, 2 мають подібні 
форми, які представляють собою «комету», «еліпс» і «реактивний літак», хоча і в 
іншій орієнтації. У той же час фільтровані ГП мають вдвічі меншу кількість точок. 
Тому відфільтровані ГП (рис. 2) зберігають форми власних класичних прототипів 
з рис. 1 і виглядають як їх фрактальні частини. Чому так трапляється? Чи це випа-
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Рис. 2. Фільтровані графіки Пуанкаре: a – здорового пацієнта; б – з міопатією; в – з 
нейропатією 
 
Дескриптори варіабельності для фільтрованих ГП наведені в табл. 3. Вони 
добре узгоджуються з відповідними класичними ГП. Таким чином, відфільтровані 
ГП зберігають не тільки форми, але й дескриптори варіабельності. 
Крім того, відфільтровані ГП забезпечують явну візуалізацію варіабельності 
сигналу, що є результатом перетворення класичного ГП у методі головних компо-
нент. Тепер короткочасна (високочастотна) варіабельність пов'язана з вертикаль-




Дескриптори варіабельності та їх відношення для фільтрованих графіків Пуанкаре 







1SD , мВ 0.02591 0.05618 0.22640 
2SD , мВ 0.11242 0.12519 0.56156 
1 / 2SD SD  0.23177 0.44878 0.40316 
 
Рис. 1, 2 створені за допомогою Maple 2020. Крім того, матриці обертання 
для всіх трьох послідовностей отримані за допомогою програмного пакету Maple 
«PCA» [13]. Наприклад, обчислена матриця обертання Якобі (4) для здорового па-


















що дуже добре узгоджується з матрицею (8). Абсолютні розходження між 
іншими двома обчисленими матрицями обертання та (8) не перевищують 5·10-6. 




Коефіцієнти кореляції між стовпцями вихідних матриць даних (2) були пе-
редбачувано високими: 0,8981, 0,6630 та 0,7306 (в порядку табл. 1). Однак вони 
практично обертаються в нуль після перетворення до осі головних компонентів і 
не перевищують 10-7. Ці результати підтверджують, що лінія ідентичності практи-
чно є найчастіше колінеарною до вектора першого головного компонента, про що 
йшлося раніше. 
 
5. 3. Самоподібність графіків Пуанкаре для електроміограм 
Подібність форм класичних графіків Пуанкаре (рис. 1) та відповідних їм від-
фільтрованих фрагментів (рис. 2) є ознакою, але не доказом фрактальної приро-
ди ГП. Закон масштабування (скейлінгу) є основним доказом самоподібності за 
умови, що він описує відфільтровані ГП. Цей закон передбачає таке співвідно-
шення для фрактальних структур [19, 20]: 
 
( ) ,dN a const a   (12) 
 
де N(a) – кількість фігур покриття, a – їх характерний лінійний розмір (шка-
ла), d – фрактальна розмірність структури. Фігура покриття, в даному випадку 
двовимірна, повинна забезпечувати повне покриття графіку Пуанкаре або його 
фрагмента. 
Закон масштабування (12) визначає лінійну залежність між ln(N) та ln(a). На-
хил лінії визначає фрактальну розмірність d [20]. 
На рис. 3 показані графіки ln(N) відносно ln(a) для всіх ГП. Величини кілько-
сті фігур покриття Ni та шкали (ai) отримані за процедурою, наведеною в [19]. Не-
погана лінійність залежностей на рис. 3 підтверджує виконання закону масштабу-
вання (12) у заданих діапазонах шкал для досліджуваних ГП. Діапазони станови-
ли: a=(0,025-0,6) мВ для здорового пацієнта та пацієнта з міопатією, та 
a=(0,15-2,0) мВ для пацієнта з нейропатією. Ці діапазони визначені з приблизних 
площ, зайнятих кожним ГП на рис. 2. 
У табл. 4 представлені фрактальні розмірності, їх стандартні відхилення (тоб-
то оцінки точності розрахунку фрактальних розмірностей) та кориговані коефіціє-
нти детермінації для ліній трендів на рис. 3. 
Показник експоненти Херста (H) отримано за відомою формулою: H=2–d. 
Тут доцільно навести слова авторів роботи [21]: «Припущення про статистичну 
самоафінність передбачає лінійну залежність між фрактальною розмірністю та 
коефіцієнтом експоненти Херста і, таким чином, пов'язує ці два явища». 
Кореговані коефіцієнти детермінації (R2) близькі до одиниці, що свідчить про 
майже ідеальне виконання закону масштабування (12) для розглянутих ГП. Отже, 









Рис. 3. Закон масштабування у подвійних логаріфмічних осях як результат методу 
фігур покриття. Лінія 1 позначає графік Пуанкаре для здорового пацієнта (кола); 
лінія 2 – графік Пуанкаре для пацієнта з міопатією (квадрати); лінія 3 – графік Пу-
анкаре для пацієнта з нейропатією (ромби) 
 
Таблиця 4 
Фрактальні розмірності, показник експоненти Херста та коефіцієнти детермінації 
для ГП 






Фрактальна розмірність ( d ) 1.41 1.48 1.36 
Стандартне відхилення 0.05 0.03 0.02 
Показник Херста 0.59 0.52 0.64 
Коефіцієнт детермінації R2 0.993 0.998 0.998 
 
6. Обговорення результатів дослідження графіків Пуанкаре для 
електроміограм 
Метод фільтрації, запропонований в даній роботі, відрізняється від запропо-
нованих в [9–12]. Алгоритм [10–12] включає наступні етапи: 
1) декомпозиція сингулярного значення матриці даних (2) із знаходженням 
сингулярних векторів та значень; 
2) розкладання дворангової матриці (2) на суму двох однорангових матриць з 
використанням теореми Еккарта-Янга; 
3) антидіагональне усереднення (ганкелізація) обох однорангових матриць; 







Техніка фільтрації, запропонована в цій роботі, включає прості етапи а саме: 
обертання Якобі та наступна децимація (ЛВП). Отже, тепер немає потреби знати 
ані метод сингулярного розкладання матриці даних, ані власні значення та векто-
ри, що є суттєвою перевагою у порівнянні з методом [9–12]. 
Самоподібність ГП для ЕМГ, виявлена завдяки запропонованому способу фі-
льтрації, та шляхом перевірки виконання закону масштабування, доведена в цій 
роботі. Відфільтровані графіки Пуанкаре зберігають форму, значення дескрипто-
рів та фрактальну розмірність для запропонованого процесу фільтрації Хаара. 
Фрактальна структура сигналів не нова для діагностики в медицині. Закон 
фрактального масштабування кардіоінтервалів відомий із дисертації [22]. Пізніше 
фрактальні властивості варіабельності серцевого ритму обговорювались у бага-
тьох роботах, як от наприклад в [23–27]. Фрактальна розмірність Хігучі графіків 
Пуанкаре для кардіоінтервалів може змінюватися, наприклад, внаслідок фізіологі-
чної активності пацієнта [26] або залежно від діагнозу [23, 25]. Навпаки, фракта-
льні розмірності графіків Пуанкаре для електроміограм (табл. 4) не виглядають 
чутливими до діагнозу. 
Одним із загальновизнаних методів, що застосовуються для фрактального 
аналізу, є детрендований флуктуаційний аналіз (англ. DFA – detrended fluctuation 
analysis). Специфічний показник DFA, так звана експонента альфа-1, сильно коре-
лює із співвідношенням SD1/SD2 для графіків Пуанкаре. Автори [27] повідомля-
ють про позитивний високий коефіцієнт кореляції близько 0,78. Ці співвідношен-
ня (табл. 2, 3) явно різняться між здоровими та хворими пацієнтами в записах 
ЕМГ відповідно до результатів [3, 7]. Значення відношень, безумовно, є більшими 
для патологічних випадків. 
Крім того, автори перевірили попередні результати [3], де стверджува-
лося, що лише дані про здорового пацієнта демонструють піки в спектрах по-
тужності, що належать до низькочастотного діапазону. Спектри потужності 
повних ЕМГ були відновлені за допомогою інструментів Maple 2020. Вони 
взагалі узгоджуються зі спектрами [3]. Однак основний пік для здорового 
пацієнта зміщується до діапазону 16–22 Гц на відміну від діапазону 5–10 Гц, 
про який повідомлялося в [3]. 
Наявність низькочастотних коливань у сигналі здорового пацієнта може бути 
використано для попереднього розпізнавання патології разом із формою ГП та 
співвідношенням дескрипторів. 
Метод фільтрації ГП вейвлетами Хаара, запропонований в цій роботі, обме-
жений умовою (7), яка на практиці майже завжди добре виконується, особливо 
для достатньо довгих часових рядів. Він може бути просто поширений і на інші 
медичні сигнали, тобто не є специфічним лише для ЕМГ.  
Втім, скажімо для коротких часових послідовностей, умова (7) може викону-
ватися недостатньо добре. У такому випадку можна розвити схожий метод фільт-
рування, користуючись виразами (9), але тоді вже, ясна річ, не можна казати про 










1. Класичні графіки Пуанкаре (ГП) для електроміограм (ЕМГ) є самоподіб-
ними. Закон масштабування (скейлінгу) добре виконується в досить широкому 
діапазоні масштабів. Фрактальні розмірності (у діапазоні 1.36–1.48) та значення 
показника експоненти Херста (≥0.52) ГП для ЕМГ вказують на відносну стабіль-
ність послідовностей. Простий спосіб фільтрування вейвлетів Хаара розроблено 
для класичних ГП, причому ті, що були відфільтровані вейвлетом Хаара, зберіга-
ють форму, фрактальну розмірність та дескриптори варіабельності класичних ГП. 
Така незмінність є результатом самоподібності. 
2. Модифіковані (відфільтровані) ГП мають дві переваги перед класичними. 
По-перше, відфільтровані ГП не є надлишковими. По-друге, відфільтровані ГП 
дозволяють чітко візуалізувати та безпосередньо оцінювати два типи варіабельно-
сті: низькочастотну та високочастотну. 
3. Виявлені ознаки ЕМГ здорових пацієнтів, специфічна форма та мале спів-
відношення дескрипторів варіабельності (≤0.25) разом з низькочастотними коли-




Автори вдячні Maplesoft (підрозділ Waterloo Maple Inc.) в отриманні доступу 
до ліцензійної копії Maple 2020.  
Результати цієї статті є частиною досліджень науково-дослідної теми «Роз-
робка апаратно-програмного комплексу неінвазивного моніторингу тиску крові та 
частоти серцевих скорочень подвійного призначення» (номер державної реєстра-
ції № 0120U101266, 2020-2021), що фінансується з коштів державного бюджету. 
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